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改进的FCM 聚类算法在Weka 平台的应用① 
王  晶, 于威威 
(上海海事大学 信息工程学院, 上海 201306) 

摘 要: 模糊 C-均值聚类算法是目前应用最广泛的聚类算法, 但其仍然存在对孤立点敏感及对初始中心点依赖

等问题. 为此, 提出了一种改进的基于样本加权的模糊聚类算法, 该算法可以更加准确的获得初始中心点且去除

噪声点. 同时, 针对 Weka 系统中聚类算法的薄弱性以及聚类问题在数据挖掘领域的广泛性, 本文对此平台进行

二次开发并对传统 FCM 算法与改进算法进行研究. 研究发现, 改进算法使得聚类结果稳定, 且能准确获得聚类

结果, 提高了算法准确率.  
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Application of an Improved FCM Clustering Algorithm on Weka Platform 
WANG Jing, YU Wei-Wei 

(Information Engineering College, Shanghai Maritime University, Shanghai 201306, China) 

Abstract: The fuzzy C-means clustering algorithm is the most widely used clustering algorithm, but it still remains 
sensitive to outliers and dependent on initial centers and other issues. Therefore, this paper presents an improving fuzzy 
clustering algorithm based on sample weighting, the algorithm can get more accurate initial center points and remove 
noise. At the same time, to the weakness of the clustering algorithm in Weka system and the clustering problem is 
extensive in the field of data mining, this paper makes the platform the secondary development, researches the 
traditional FCM algorithm and improving algorithm. The study finds that the improving algorithm makes the clustering 
results stable, obtain the accurate clustering results and improve the accuracy of the algorithm. 
Key words: fuzzy C-means clustering algorithm; outliers; initial center point; Weka 
 
 
  聚类[1]是数据挖掘的一个重要研究方向, 就是将

数据对象分类, 同一类内的数据对象尽可能相似, 而
不同类尽可能相异. 为了对数据对象进行聚类, 目前

大量经典的算法涌现, 其中最受欢迎的是模糊 C-均值

聚类算法(Fuzzy C-means, FCM), 该算法描述了一个

样本对象可能同时属于几个簇, 这种属于不同簇的程

度用模糊隶属度函数来描述[2,3]. 由于此模糊性质对现

实世界的反映更加客观, 因此获得了很多学者对其的

广泛研究.  
但是模糊 C 均值算法还存在一定的问题, 该算法

对数据集进行等级划分, 即对隶属度进行归一化约束, 
这又与现实世界的数据分布不相符合. 显然, 此种均 

 

 
 

匀对称分布将会导致噪声敏感问题, 且当数据集密度

程度相差较大时, 聚类结果准确率也会大大降低. 因
此, 许多针对 FCM 的改进算法先后被设计出来解决

FCM 算法的不足. 其中基于密度加权的模糊 C 聚类

(DWFCM)、基于样本加权的可能性模糊聚类等算法可

以很好的解决对等级划分数据及噪声数据敏感的问

题[4-7]. 但是这些算法都没有考虑初始簇中心的选择问

题, 还有内存存储等综合性问题.  
Weka, 全名为怀卡托智能分析环境 (Waikato 

Environment for Knowledge Analysis), 是现今最完备

的数据挖掘工具之一. Weka 是用 java 语言实现并提供

了适用于任意数据集的数据预处理以及算法性能评估 
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的方法,具有很强的扩展性和兼容性. 但是, 在 Weka
系统中聚类算法的薄弱性以及聚类问题在数据挖掘领

域的广泛性, 因此聚类算法的研究对于数据挖掘领域

具有一定的意义[8,9].  
  本文针对以上问题提出了一种改进的基于样本加

权的FCM算法. 首先该算法利用样本间相异度性质去

除孤立点, 获得准确的初始中心点[10]. 若初始中心点

更接近于初始簇中心, 那么将会大大降低迭代的次数

和聚类复杂性及算法稳定性. 再者通过簇中心的周围

密度很大的特点可知每个样本对分类的贡献程度不同, 
针对此特点本文提出基于样本权值的改进聚类算法

IFCM(Improved Fuzzy c-means), 大大提高算法准确率. 
另外, 本文将对 Weka 平台进行二次开发, 嵌入 FCM
及改进算法, 扩充了 Weka 聚类算法, 并将两种算法

进行实验分析及比较.  
   
1  FCM算法的基本思想 
  1969 年, Ruspini 率先在数据集合中提出了模糊划

分概念[11]. Dunn 在 1974 利用 Ruspini 的定义将硬 C-
均值聚类(HCM)算法引进到模糊集中,提出了 FCM 算

法[12]. 模糊 C 聚类算法属于一种软聚类算法, 此类

算法则是用隶属度约定每个数据点属于某个聚类的程

度.  
  FCM 把 n 个向量 ix (i=1,2,…,n)分为 k 个模糊组, 
并求每组的聚类中心, 使得非相似性指标的价值函数

达到最小. FCM 与 HCM 的主要区别在于 FCM 用模糊

划分, 使得每个给定数据点用值在[0, 1]间的隶属度来

确定其属于各个组的程度. 与引入模糊划分相适应, 
隶属矩阵 U 允许有取值在[0, 1]间的元素. 不过, 加上

归一化规定, 一个数据集的隶属度的和总等于 1:  
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这里
iju 在 0 到 1 之间; 

ik 为第 i 类的聚类中心,
ijd  

=||
iv -

jx ||为第 I 个聚类中心与第 j 个数据点间的欧几

里德距离; 且 m(m>0)是一个加权指数.  
构造如下新的目标函数, 可求得使(2)式达到最小值的

必要条件:  
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这里 jλ , j=1…n, 是(1)式的 n 个约束式的拉格朗日乘

子. 对所有输入参量求导, 使式(2)达到最小的必要条

件为:  
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由上述两个必要条件, 模糊 C 均值聚类算法是一

个简单的迭代过程. 在批处理方式运行时, FCM 用下

列步骤确定聚类中心 V 和隶属矩阵 U:  
步骤 1: 用值在 0, 1 间的随机数初始化隶属矩阵

U, 使其满足式(1)中的约束条件 
步骤 2: 用式(4)计算 k 个聚类中心 iv , i=1,…,k.  
步骤 3: 根据式(2)计算价值函数. 如果它小于某

个确定的阀值, 或它相对上次价值函数值的改变量小

于某个阈值, 则算法停止.  
步骤 4: 用(5)计算新的 U 矩阵. 返回步骤 2.  

 上述算法也可以先初始化聚类中心, 然后再执行

迭代过程. 该方法存在着缺点,对噪声敏感, 聚类结果

依赖于初始中心点. 因此, 初始中心点选择不合适将

会大大降低算法准确率, 而且降低了算法的性能.  
 
2  改进的FCM算法 
2.1 样本相异度 
  传统的FCM算法中, 我们通常是随机选取聚类中

心, 而初始中心的正确选取对于聚类结果的影响较大, 
如果能准确找到簇中心, 可以加快迭代. 另外, 若是

提高聚类中心点的准确率, 则也会很大程度上提高本

文改进算法的准确率.  
  相异度应用于去除孤立点挖掘算法之中, 从数据

间属性的标准差来看, 其标准差越大, 则数据间的相
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异度越大. 因此可以通过采用数据相异度来判断数据

之间的差异度. 利用相异度去除孤立点以及寻找初始

中心点, 可以减少与真正中心点的差异度[13,14].  
  相异度矩阵是对象结构的一种数据表达方式, 首
先基于两个对象间的距离来计算相异度, 构造一种相

异度矩阵.  
设样本数据的集合: X={ 1x , 2x , ···, 

nx }. K 个初

始聚类中心: {
1m , 2m , ··· im }.  

样本与样本间的相异度: 
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ikx 和
jkx 是样本点 ix 与 jx 的第 k 个属性值, 

kR
x

为第 k个属性的所有取值. P表示每个样本点
ix 均有 p

个属性.  

由于 ijx = jix , 则样本间的相异度矩阵可以表示

为三角矩阵:  
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其中 iir = jjr =0.  
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计算样本的平均相异度, 其中 n 为样本总数, ijr

为两样本间的相异度.  
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以
ix 为中心, 

iAvgR 为半径, 计算此区域内
ix 与其

它所有样本点的相异度平均数. 其中 c 为此区域内其

它样本的个数, 
ikr 为

ix 与其它样本间的相异度.  

若是区域内平均相异度越小, 证明此区域内相似度的

样本越高.  
2.2 样本加权方法的改进 

在传统的FCM算法中, 默认为每个样本对于聚类

所做出的贡献是同等的, 而这样将会增大噪声点对聚

类结果的影响. 考虑到文献[5]中基于样本加权的概念, 
通过每个样本与周围样本间的接近程度为样本赋予权

值或者样本对各个中心的接近程度, 但是其计算量较

大以及对初始中心点的要求极高. 本文通过第 j 个样

本点相对于第 i 个样本中心的加权系数作为样本的权

值. 其权值计算公式如下:  
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其中, 2

it 是权系数参数, iδ 表示第 i 个中心点, ijφ
表示第 j 个样本对第 i 个聚类中心的权值. 改进的方法

减少了计算量, 加上前期对初始中心点的处理, 使得

权值更加合理. 此外, 对于 it 的选取方法如下:   
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其中, m 近邻数根据文献[13]概念[15], 
imN 表示第 i 个

聚类中心的 m 个近邻数.  
对算法进行加权改进后, 其目标函数被重新定义

为如下:  
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按照聚类有效性研究 m 可取值[1.1~2.5]. 以式(1)
为约束条件构造拉格朗日函数求极值,  

得到加权后
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得到加权后
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2.3 IFCM 算法的一般描述 
  基于如上的介绍可知, 本文提出的算法主要分为

两大步骤: 利用相异度去除孤立点及找到聚类中心, 
计算基于样本加权的聚类算法.  
  初始簇中心生成步骤如下:  

Step1. 按照式 ijd  =|| ix - jx ||计算样本间的距离, 
并存储在距离矩阵 E 中, 方便后面步骤复用;  

Step2. 按照(6)式计算样本间的相异度;  
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Step3. 按照(7)式构造相异度矩阵 R;  
Step4. 按照(9)式计算

iAvgX . 取最小的样本个

数 k, 并以 k 中最小的为第一个初始中心点;  
Step5. 将

ix 样本与其区域内的样本删除, 剩下

的样本重复步骤 1-5, 直到找到 k 个聚类中心为止.  
利用第一步骤得到的聚类中心作为样本加权的

FCM 算法的初始中心点. 聚类步骤如下:  
Step1. 利用第一步骤得到初始中心点;  
Step2. 利用式(10)计算样本的权值系数 ijφ ;  

Step3. 利用式(13)更新隶属度矩阵 U;  
Step4. 利用式(14)更新 V;  
Step5. 利用式(12)计算目标函数 J,如果相对上次

目标函数值的改变量小于某个阈值 ε 则算法停止, 否
则返回步骤 3.  
 
3  算法在Weka平台中的集成与实现 
  Weka 系统中集合了大量能承担数据挖掘任务的

机器学习算法, 却只集成了少数的聚类算法. 针对此

缺点, 本文对其进行二次开发, 并利用此平台比较两

种聚类算法.  
 算法在 Weka 平台的实现是基于 Java 语言的, 
采用面向对象的编程思想. 所以, 首先必须掌握接口

文档, 然后通过接口开发新算法.  
    向 eclipse 中导入项目、开发算法程序及向 Weka
中添加算法的实现步骤如下:  

① 我们可以从官网下载Weka安装软件进行安装, 
然后通过 Weka 安装的位置找到 weka-src.jar 文件, 并
将其解压为文件夹 weka-src.  

② 打开 eclipse, 将此文件夹导入到 eclipse 工作

区中.  
③根据接口文档开发 FCM 算法的程序, 并将新

建的的 FCM.java 放到 weka-src\src\main\ 
java\weka \clusterer 的文件夹下, 另外更改 weka.gui. 
GenericObjectEditor.props, 在 #Lists the Clusterers I 
want to choose from的weka.clusterers.Clusterer=下加入

weka.clusterers.FCM.  
  然后, 将 IFCM 算法按照同样方法集成到平台中

去.  
  IFCM 算法的添加的主要方法包括:  

(1) Matrix solveE(Instances instances); //计算样本

间的欧几里得矩阵 E 

(2) Matrix solveR(Instances instances); //计算样本

间相异度矩阵 R 
(3) Matrix solveW(Instances instances); //获取样本

权值矩阵 W 
3.1 实验过程 
  在 eclipse 中运行 GUIChooser.java 文件, 出现

Weka 平台主页(如图 1). 点击 Explorer, 并加载数据, 
应用 clusterers的 FCM算法与 IFCM算法进行聚类, 并
对聚类结果进行分析. 如图 2 所示, 则已成功将 FCM
算法及 IFCM 算法集成到平台中去.  

 
图 1  Weka 平台主页 

 
图 2  算法集成页面 

 
4  实验数据与结果分析 
  UCI 数据库是一个专门用于测试机器学习、数据

挖掘算法的数据库, 库中有专用于测试聚类算法性能

的数据集, 因此可以用准确率来直观的表示聚类的质
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量. 为了验证以上改进算法的有效性, 实验采用 UCI
数据库中的标准测试数据集 Iris、高维数据集 Wine 作

为实验数据. 数据集的属性都列在表 1 中.  
  本实验环境为 WindowXP 系统 , 实验工具为 
Eclipse. 实验按步骤执行 GUIChooser.java 并操作界面

后, 得出 FCM 聚类结果和 IFCM 聚类结果. 实验结果

中 Sum of Squared Errors(SSE)表示均方误差和 , 
Clusterd Instances 表示各个簇中实例的数目及百分比, 
Clusters centroids 表示各个簇中心的位置, 对于数值型

的属性, 给出的还会是它在各个簇里的标准差.  
表 1  数据集描述 

数据

集 

类数

目 

属性

数目 
样本分布 描述 

Iris 3 4 150(50Setosa,50Versico

lour,50Virginica) 

鸢尾花数据集

Wine 3 13 178(59 c1,71 c2,48 c3) 酒数据集 

4.1 均方误差和比较 
  首先, 我们利用 Weka 环境自带的均方误差和来

对算法性能进行评价.  
  SSE 属于内部度量, 其定义为 
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1μ , jn 代表簇 jc 中的

实例或样本的数目. SSE 越小, 说明簇内的各个样本点

比较紧密, 类内耦合度较好, 说明聚类结果也越好.  
  实验中, FCM 算法由于其初始中心点的随机选取, 
导致其实验结果不稳定, 本文多次实验, 选择结果最

好的一次与改进算法作比较. 如表 2 可以看出, IFCM
算法的 SSE 远小于 FCM 的值.  

表 2  FCM 与 IFCM 聚类结果的比较 
DataSets Measure FCM IFCM 

Iris SSE 428.070 219.827 

Wine SSE 38042.137 24501.065 

4.2 Iris 与 Wine 数据集实验结果 
  为了验证算法的准确率, 本文引进了错分率的概

念, 错分率即为每类分错实例数之和/实例总数. 错分

率越小, 则准确率越高.  
表 3  FCM 与 IFCM 算法在 Iris 数据集上的聚类结果 

数据集 类别 聚类实例数 百分比(%) 

FCM Cluster0 32 21 

Cluster1 50 33 

Cluster2 68 45 

IFCM Cluster0 50 33 

Cluster1 47 31 

Cluster2 53 35 

  分析表 3 中可以看出 IFCM 中第一类十分准确, 
第二类与第三类有少许的交叉, 刚好符合 Iris 数据本

身性质, 而FCM则是第一类与第三类有较大的交叉现

象. 再者, FCM 的错分率为(18+18)/150=24%,而 IFCM
的错分率为(3+3)/150=4%.  
表 4  FCM 与 IFCM 算法在 Wine 数据集上的聚类结果 

数据集 类别 聚类实例数 百分比(%) 

FCM 

Cluster0 47 26 

Cluster1 65 37 

Cluster2 66 37 

IFCM 

Cluster0 50 28 

Cluster1 68 38 

Cluster2 60 34 

  分析表 4 中可以看出 FCM 的错分率为(12+6+18) 
/178=20%,而 IFCM 的分错率为(9+3+12)/178=13.5%, 
IFCM 算法比传统的 FCM 算法相比聚类效率提高了.  
   
5  总结 
  FCM 算法是一种被广泛应用的无监督聚类算法, 
针对其对噪声点敏感, 加上未考虑到样本对聚类结果

的贡献不相等, 本文对传统的 FCM 算法进行了改进. 
除此之外, 本文针对开源数据挖掘平台 Weka 在聚类

方面只集成了少数聚类算法的缺点, 对其进行二次开

发, 扩充其聚类算法. 文中介绍了 weka 平台二次开发

的主要步骤以及对实验结果的分析. 利用此平台实验

证明, 本文改进算法能更加准确的找到初始中心点,并
得到更加准确的聚类结果. 但是 Weka 平台的实验结

果中没有指明每个实例隶属的类别. 为了更醒目的描

述结果, 因此 Weka 平台还需作进一步改进.  
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